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Abstract— In this study, two methodologies were compared for the regionalization of precipitation data in the provinces of Esmeraldas
and Santo Domingo de los Tsachilas. 40 meteorological stations were initially selected, but 32 were used due to data availability. The main
objective was to determine which methodology offered greater precision in the evaluated models.

Process 1, based on the methodology of Nuiiez Neira and Corapi, was compared with process 2, developed according to Velasco Ramos
and Garaicoa Veldsquez. The latter stood out for its comprehensive approach, which included the identification and correction of atypical
data using the Hydrognomon program, as well as the adjustment of distributions for different return periods. Although the interpolation
methods applied in process 2, such as Inverse Distance Weighted (IDW) and Ordinary Kriging (KO), presented a greater relative error than
in process 1, the robustness of process 2 in data management and correction of anomalous values turned out to be a decisive factor for their
choice.

Another advantage of process 2 was the implementation of the US method for estimating missing data, which added reliability to the
results obtained. In conclusion, despite the error limitations in the interpolation methods, process 2 was considered more suitable due to its
comprehensive approach and its ability to handle data accurately, detecting and correcting irregularities. These results provide a more reliable
tool for the regionalization of precipitation in the study area, thus improving the basis for future hydrological research.

Keywords—Regionalization IDF, Spatial Analysis, Esmeraldas, Santo Domingo de los Tsachilas, Interpolation.
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Resumen— En este estudio, se compararon dos metodologias
para la regionalizacion de datos de precipitacion en las provincias de
Esmeraldas y Santo Domingo de los Tsachilas. Se seleccionaron
inicialmente 40 estaciones meteoroldgicas, pero se trabajo con 32
debido a la disponibilidad de datos. El objetivo principal fue
determinar cual metodologia ofrecia mayor precision en los modelos
evaluados.

El proceso 1, basado en la metodologia de Nuiiez Neira y
Corapi, fue comparado con el proceso 2, desarrollado segiin Velasco
Ramos y Garaicoa Velasquez. Este ultimo destaco por su enfoque
integral, que incluyo la identificacion y correccion de datos atipicos
mediante el programa Hydrognomon, asi como el ajuste de
distribuciones para distintos periodos de retorno. Aunque los
métodos de interpolacion aplicados en el proceso 2, como la
Distancia Inversa Ponderada (IDW) y Kriging Ordinary (KO),
presentaron un error relativo mayor que en el proceso 1, la robustez
del proceso 2 en la gestion de datos y la correccion de valores
anomalos resulto ser un factor decisivo para su eleccion.

Otra ventaja del proceso 2 fue la implementacion del método US
para la estimacion de datos faltantes, lo que afiadio fiabilidad a los
resultados obtenidos. En conclusion, a pesar de las limitaciones de
error en los métodos de interpolacion, el proceso 2 se considero mds
adecuado debido a su enfoque exhaustivo y su capacidad para
manejar datos de manera precisa, detectando y corrigiendo
irregularidades. Estos resultados proporcionan una herramienta
mas confiable para la regionalizacion de la precipitacion en la zona
de estudio, mejorando asi las bases para futuras investigaciones
hidrologicas.

Palabras clave— Regionalizacion IDF, Anadlisis Espacial,
Esmeraldas, Santo Domingo de los Tsdchilas, Interpolacion

. INTRODUCCION

La hidrologia es la ciencia que estudia los procesos
relacionados con el agua, sea que esta se encuentre en la
atmosfera, en los océanos, y la superficie terrestre [1], y es que
segun [2],“ante la importancia que reviste al agua, esta ciencia
también esta encargada de proveer una guia para el manejo y la
planeacion de este recurso”, ademas el agua es fuente de vida 'y
es crucial para el desarrollo de la misma en el planeta realizar
una buena gestion de la misma [3].
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La recopilacion y el andlisis de las variables
hidrometeoroldgicas permite que el desarrollo de las estructuras
hidraulicas se lleve de una manera méas segura minimizando de
alguna manera las incertidumbres al momento de disefiar [4].

Un correcto manejo de los recursos hidricos implica lograr
un equilibrio entre la demanda y la disponibilidad de agua. Este
equilibrio se ve influenciado por factores como el crecimiento
demografico, la disponibilidad natural del recurso y el volumen
de aguas residuales sin tratamiento que se vierten en cuerpos de
agua naturales [5]. Sin embargo, esto es solo posible cuando
existen datos de precipitacién de buena calidad y que se
encuentren al alcance de los investigadores, y entes encargados
de realizar los andlisis.

La precipitacion es una de las variables mas importantes
que se debe analizar de manera prolija, la recoleccion de los
datos es considerado un factor preponderante para el correcto
analisis hidrologico [6], mucho mas para una regionalizacion ya
que es la base para este tipo de metodologias, en el pais existe
el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI)
es quien se encarga de la recopilacion y analisis de los datos
histéricos en cuanto a la materia, se usé la red de estaciones de
este ente gubernamental Fig. 1.

Mapa de Estaciones Meleorolégicas Mo £ Lbearion ow  saoones Mooy s 14

Fig. 1 Red de Estaciones meteorolégicas controladas por al INAMHI
Fuente: [7]
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El analisis de lluvia conocido como Curvas Intensidad —
Duracion — Frecuencia (IDF) es uno ampliamente reconocido y
muy usado en hidrologia, por la facilidad de implementarla.

Para realizar estudios hidroldgicos, es necesario analizar
una gran cantidad de informacion hidrometeoroldgica, la cual
puede incluir datos sobre precipitacidn, caudales, temperatura,
evaporacion, entre otras variables [4], La data recolectada es
solo una parte del trabajo, ya que esta informacidn se encuentra
sin procesar, pero si se organizan y analizan correctamente, se
convierten en una herramienta muy Util para el Hidrélogo y el
Ingeniero Civil, permitiéndoles tomar decisiones informadas en
el disefio de estructuras [8]. Tales como:

e Disefio de Infraestructuras de Drenaje

e Evaluacion de Riesgos de Inundacion

e Planificacién Urbana y Regional

e  Simulacidn de Escenarios Climaticos

Esta investigacion busca realizar un modelo en cuanto a la
regionalizacién de las constantes intervinientes en la ecuacion
de las curvas IDF de las estaciones meteoroldgicas, ubicadas en
el area de intervencion, asi como también en las que se
encuentran aledafias a las provincias de Santo Domingo de los
Tsachilas y Esmeraldas, empleando para esto un anélisis
estadistico de la data de lluvias existentes.

A. Ubicacion

En esta investigacion se busca realizar un andlisis
comparativo de los modelos matematicos con el objetivo de
plantear una regionalizacion de las Curvas Intensidad —
Duracién — Frecuencia para zona norte de la regién costa del
pais en las provincias de Esmeraldas y Santo Domingo de los

Tsachilas, como se puede ver en la Fig. 2.

f 2o || SMBOLOGIA

K - ESMERAOAS

Fig. 2 Ubicacion del area de estudio
Fuente: [4]
Segan el [9], en la provincia de Esmeraldas tiene una
extension de 15.800,8 km?, por otro lado, la extension de la
provincia de Santo Domingo de los Tséachilas cuenta con una
superficie de 3770.08 km?2.

“Es un desafio desarrollar un programa extenso de
renovacion de redes de agua o gestion de riesgos plan de accion
si esta incompleto, parcial o falta de registros” [10], los datos
hidrometeorolégicos en Ecuador es un problema latente cuando
se pretende realizar una estimacion hidroldgica de cualquier
tipo, y este inconveniente es recurrente en el pais, estos fueron
recopilados de los anuarios del INAMHI, como se menciond
antes, las estaciones que se usaron en este documento se
detallan en la Fig. 3.
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Fig. 3 Red de estaciones usadas en la investigacion
Fuente: [4]

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Determinacion de datos faltantes

Los valores perdidos o faltantes son una interrogante
considerable al momento de hacer un estudio hidrologico y ha
reportado interrogantes en la comunidad cientifica [11].

El completar los datos que faltan es una metodologia con
la que se pretende rellenar los datos que faltan en la serie de
datos registrados en una estacién [12].

Para este caso particular se plantean dos metodologias la
de Regresion lineal y la del U. S. National Weather Service.

B. Regresion lineal

Se basa en la suposicion de que existe una relacion lineal
entre dos variables. Se sugiere que esta suposicion sea
respaldada por una prueba de homogeneidad (prueba t de
Student) para identificar diferencias significativas entre la
estacion base y la estacion objetivo [13]. Una vez que se han
recopilado todos los datos, se expresa mediante la siguiente
formula.

y =a+bx )

Donde:
x= variable independiente (conocida)
y=variable dependiente (predecible)
a= intercepto, punto donde la linea de regresion
cruza el eje, es decir valor de y cuando x=0
b= pendiente de la linea o coeficiente de
regresion, es decir es la cantidad de cambio de y
asociada a un cambio unitario de x
C. U.S. National Weather Service
Este procedimiento ha sido ampliamente usado y validado
tanto de forma tedricamente como empiricamente [4], teniendo
en cuenta los datos ausentes de una estacion, los cuales pueden
ser estimados utilizando la informacion observada de estaciones
cercanas. El método implica ponderar los valores observados
con un factor W, que es el reciproco del cuadrado de la distancia
D entre cada estacion cercana y la estacion seleccionada para
obtener los datos, y se usa la siguiente férmula.

2P x W) 2)

b= > W
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Donde:
Pi es precipitacion observada para la fecha de la
faltante, minimo 2 estaciones, los datos en mm.
Wi es 1/D2, donde D es la distancia entre la
estacion con dato faltante y la estacion circundante,
esta medido en Km.
D. Prueba de datos atipicos
Al llevar a cabo el proceso de relleno de datos faltantes, es
comln que se encuentren anomalias en la informacion
de lluvia calculada. Los datos dispersos son aquellos que no
siguen la misma tendencia y se desvian de la media de los
valores originales. La eleccion de este método para
detectar valores inusuales se basa en la prueba de diversos
procedimientos en un logaritmo simulado de Pearson Tipo I,
utilizando los datos de avenidas observadas y comparando los
resultados obtenidos [13].

Y, = T+ Ky - Sy ®)
YLZY_KN'SY (4)
Donde:
Yn, YL = logaritmo del limite del valor atipico alto o
bajo.

y = media del logaritmo de la muestra.
Sy = desviacion estandar de la muestra
Kn = desviacion critica, la cual depende del
namero de datos (ver en la tabla)
E. Analisis de Frecuencia
“El objetivo del analisis de frecuencia radica en la
estimacion de intensidades precipitaciones o caudales, segiin
sea necesario, estos expresados para distintos periodos de
retorno” [13] para que el analisis de frecuencia se adapte a un
modelo matematico, es necesario definir ciertas caracteristicas,
como que los eventos analizados son aleatorios, que los
procesos naturales mantienen estabilidad a lo largo del tiempo
y que la muestra ofrece los parametros representativos de la
poblacion, para [14], “esta es la relacion que existe entre la
probabilidad de excedencia y el periodo de retorno, y se
describe con la siguiente ecuacion”.

P = ®)

Doénde:
P= Probabilidad de excedencia
T = Periodo de Retorno
F. Distribucion de probabilidad
En hidrologia La distribucion de frecuencias es una
herramienta utilizada para entender cémo ocurren ciertos
eventos, como las precipitaciones o las crecidas de rios, a lo
largo del tiempo, algunas de las usadas, se muestran en la
TABLA 1.
Segtn [15] es una funcioén que indica la probabilidad de
que ocurra una variable aleatoria. Al ajustar una distribuciéon a
un conjunto de datos hidrologicos, se puede condensar una gran
cantidad de informacién probabilistica en la funcién y sus
paradmetros relacionados.

) TABLA 1
DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD PARA AJUSTE DE LA
DATA HIDROLOGICA

ECUACIONES DE
I . LOS PARAMETROS
DISTRIBUCION B oI AD DE RANGO EN TERMINOS DE
LOS MOMENTOS DE
LA MUESTRA
1 (x—pu)? _
Normal f(x)=o_ Zn_exp(f 257 o<y <o H=%X0=5,
1 G-w)
— Py
x) = exp| — =
Lognormal fx) xo21 P( Zg';‘ ) x>0 H=ya,=s,
donde y = logx
1
Exponencial fO) =Ae™? x=0 A==
x
x
. ABxP—1g—Ax A==
X) = ——— Sx
Gamma f ]'(‘B) x=0 72 1
Donde I' = funcién gamma B= 2o
1 S, g 242
Person tipo I1T =—r.F= (C )
(gamma de tres AP (x — €)f~te—Alx-e) Xze€ ‘/Ei <
parémetras) @ = T(8) E=XxX— x'\/ﬁ
B
A==
A
i AB(x — g)f~tg—Ala—e) 2 1?
Log Person tipo = B= _]
o f XT(B) logx =€ c;(v)
Donde y=log x g:j;fswff
Suponiendo que ¢, (y)
s positivo
Valores extremos 1 x—u X—u a= 65y
| L[ en(1,Y)] | e s<ace .
@ @ o -
u=x—-05772¢a

G. Prueba de Bondad

Segun [12] “consiste en comprobar de manera grafica o
estadistica, si una frecuencia empirica de la serie se ajusta con
una determinada funcién de probabilidades teorica, con los
parametros estimados con base en los valores de la muestra” en
otras palabras en esta prucba permite evaluar si un modelo
teorico es una buena representacion de los datos reales [16] ,
dentro de las metodologias se puede tener el ajuste grafico, o
los ajustes estadisticos Chi-Cuadrado o el de Smirnov —
Kolmogorov .

H. Test Smirnov — Kolmogorov

Esta se refiere a la “comparacion entre la probabilidad
empirica de los datos de la muestra y la probabilidad teérica,
teniendo en cuenta el valor maximo absoluto, de la diferencia
entre el valor observado y el valor de la recta tedrica del
modelo” [12].

A= max|< F(x) — P(x)| (6)

Dénde:
A= estadistico de Smirnov-Kolmogorov
F(x)= probabilidad de la distribucion teérica
P(x)= probabilidad empirica

En la TABLA 2 se muestran los valores criticos A, con
distintos niveles de significancia, en funcion a los siguientes
principios:

A < Ao — buen ajuste al nivel de significancia elegido

A < Ao — mal ajuste al nivel de significacion
seleccionado, siendo necesaria escoger otra distribucion, ver
TABLA 2.
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TABLA 2

VALORES CRITICOS DE DEL VALOR ESTADISTICO AoDEL
ESTADISTICO A, PARA

VALORES DE N Y DISTINTOS NIVELES DE SIGNIFICANCIA

Tamario Nivel de significacion
de muestra
N 02 0,15 0.1 0,05
1 0,200 0.925 0,950
2 0,684 0,726 0,776
3 0563 0,557 0642
4 0494 0,323 0,564
3 0,446 0474 03510
[ 0410 0436 0470
7 0381 0403 0438
g 0338 0381 0411
9 0339 0.360 0388
10 0322 0342 0,368
11 0307 0326 0352
12 0,295 0313 0336
13 0,284 0,302 0325
14 0274 0282 0314
15 0,266 0.283 0304
16 0238 0274 0295
17 0.250 0.266 0.286
18 0.244 0239 0278
19 0237 0,252 0272
20 0231 | 0246 | 0264
23 0,210 0,220 0240
30 0,190 0.200 0220
35 0,180 0,150 0210
N=33 1.07 114 122 .
/N VN N [N

Fuente: [12]

. Curvas de Duracidon — Intensidad — Frecuencia

Representan la forma que tienen las tormentas presentadas
en un area o superficie, se establece mediante la conjuncion de
3 variables, la lamina de precipitacion (magnitud), duracion y
la frecuencia (periodo de retorno o recurrencia), pero para tener
un mejor estudio se toma en consideracion la intensidad en
lugar de la l&mina de precipitacion.

Este analisis de Las curvas IDF que se muestra en la Fig.
4, no son un objetivo en si mismas, sino que se elaboran con
un proposito especifico. Facilitan la sintesis de la informacion
de precipitacion de una estacion particular, ademas de permitir
el calculo conciso del caudal de un proyecto y la estimacion del
caudal de las aguas de inundacion, asi como la determinacion
de la lluvia de disefio de drenaje empleada en el modelado
hidrolégico [17].

rotum period (ysars)

2

aintall (mm)

12 7 a8 8 182
duration (hours)

Fig. 4 Curva IDF
Fuente: [18]

Segun [19] cuando las intensidades maximas para distintas
duraciones y periodos de recurrencia son establecidas es
necesario aplicar un logaritmo a cada uno de estos valores,
después se procede a graficas estos valores, para obtener las
curvas, donde cada punto de quiebre representa una ecuacion
estandar.

kT™
I == ™

Donde:
I: intensidad, en mm/hr;

D: Duracion de lluvia, en minutos;
T: Periodo de retorno en afios;
k, m, n: Pardmetros de ajuste.
J. Periodo de Recurrencia o Retorno
Segun [8] “se define como el intervalo de tiempo dentro
del cual un evento de igual magnitud puede ser igualado o
excedido por lo menos una vez en promedio”, en otras palabras,
es la medida estadistica para describir con qué frecuencia se
espera que ocurra un evento hidrolégico de una cierta magnitud
[4].
1

= > ®)

Donde:
Tr: es el periodo de retorno, en afios;
P es la probabilidad
K. Regionalizacion de los pardmetros k, my n
“Es una forma de representar la variabilidad espacial de un
determinado parametro, esta variacion se puede predecir a partir
de un andlisis espacial” [20], esta metodologia se utiliza para
proyectar informacion en donde no existen datos de cualquier
variable que se esté analizando, este principio es la similitud
espacial de funciones, parametros o variables que permiten la
transferencia de datos, algo como una interpolacion [13].
L. Meétodo de ponderacién Inverso a la Distancia (IDW)
“El método se puede aplicar como método de interpolacion
espacial preferido para la mayoria de las aplicaciones con
respecto a su estabilidad y precision” [21].

oooEEEEE

Fig. 5 Método de Ponderacion inverso a la Distancia (IDW)
Fuente: [22]

Esta metodologia permite calcular los parametros en areas
donde no existen datos conocidos, combinando de manera
lineal la informacién de la muestra ponderada con la distancia
inversa. Los datos mds cercanos tienen mas influencia en el
punto de estudio, este método se considera un método
deterministico, preciso a nivel local y gradual.

?:1@ z (x;)

n _1 ©)
=1(dy)P

I =

Donde:
Z = valor a ser estimado
z(xi) = diferentes muestras de entrada usadas para
la interpolacién
di= distancia desde el punto muestreado al punto
a interpolar
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p= valor ponderado de la distancia

M. Meétodo de interpolacion Kriging Ordinario

Para este método si se considera la ubicacion geografica y
la autocorrelacion espacial de la variable analizada con la
finalidad de realizar interpolaciones. Se basa en funciones
matematicas por lo que dan una mayor robustez al calculo para
obtener los datos en las zonas donde no hay data disponible, en
las posiciones que se encuentran mas cercanas a los puntos de
muestreo existe un mayor peso en el analisis y uno de menor
relevancia si la posicidn se encuentra mas alejada, lo que
permite establecer nuevos puntos aplicando la interpolacion que
se basa en las combinaciones lineales de los datos, para el
calculo se tiene la siguiente expresion:

n

oy — 1= D A [Z(5) = uCxo)]

i=1

(10)

Donde
2 = valor a ser estimado
p= media estacionaria conocida
Ai= peso de kriging
n= nimero de puntos de muestra
H(x,) = media de las muestras

N. Metodologia
La metodologia empleada se resume en la Fig. 6:

FASE 1 R(?copllacu?n de ~Informac1lo’n meteor?h‘)glca
informacién -Informacidn cartogréfica
-Relleno de Datos
-Distribucién maxima Gumbel Tipo I
FASE 2 Andlisis Estadfstico -Test Kolmogorov ' - Smirnov
~Coeficiente de Determinacién
-Curvas IDF
Discusior, -Andlisis de los resultados
FASE 3 Conclusiones y M _conclusiones
Recomendaciones o
-Recomendaciones

Fig. 6 Esquema metodoldgico
Fase 1: Recopilacién de informacion

La informacion cartografica se la obtuvo desde el
Sistema Nacional de Informacidn [23] y también del [7], lo que
permitid identificar las areas en las que se va a trabajar. Una vez
identificada el area de estudio se procede a establecer cuales son
las estaciones meteorolégicas que se seleccionaran para este
estudio, esto teniendo en cuenta la ubicacion y la cantidad y
calidad de los registros ya que se consideran aptas a partir de 10
afios de registros, el resto es de estaciones se las desestima hasta
que el registro llegue a los 10 afios, ya que este proceso debe
siempre actualizarse con los datos proporcionados por la
Institucion a cargo. También deben considerarse las provincias
colindantes con las estaciones mas cercanas a nuestra area de

estudioTABLA 3.
) TABLA 3 ]
UBICACION DE LAS ESTACIONES METEOROLOGICAS

ESTACION PROVINCIA ESTE NORTE ANOS
MO001 INGUINCHO IMBABURA 789310,1681 10028583 2 37
MO002 LATOLA PICHINCHA 793123,6437 | 9974612,504 34
MO006 PICHILINGUE LOS RIOS 6711673393 | 9878372678 43
MO009 LA VICTORTA INERHI PICHINCHA 811632,7591 | 9993360219 16
MM0022 TABACUNDO PICHINCHA 807795 4544 1000353298 16
©M0024 anggé];?;r'%uﬂ PICHINCHA 780131,5114 0981560,42 38
MO023 LA CONCORDIA ESMERALDAS | 681248,1947 | 9997051,333 43

SANTO
MO026 PUERTOILA DO}%‘;’,‘O DE 684850, 8070 | 9947353,132 43
TSACHILAS
SANTO
MO027 SANTO DOMINGO DOME\(I’GSO DE 700326,2822 | 9972845242 17
TSACHILAS
MO053 Quro AiRA%PUERTO’ PICHINCHA 779946,2206 | 9984510,773 16
MOO58 Es}[‘%ﬂ"‘f‘[\?ﬁs ESMERALDAS | 648358 3860 10108717.61 14
MO102 EL ANGEL CARCHI 840210,8720 | 10069334,08 42
MO105 OTAVALG IMBABURA 206121,752 1002692626 43
MO106 LITA IMBABURA 783844 0448 10006042 04 20
MO107 CAHUASQUI - FAQO IMBABURA 8104443269 10057329,07 33
MO116 CHIRIBOGA PICHINCHA T46874,4793 | 9976709,716 13
M0122 PILALO COTOPAXT 7231220721 | 9895638 214 31
MO123 EL CORAZON COTOPAXT 714141,3394 | 9374399,838 42
M0124 SAN JUAN - LA MANA COTOPAXT 695231,6398 0808663,59 39
MO153 MUISNE ESMERALDAS | 6085539761 10067985 92 33
MO154 CAYAPAS ESMERALDAS | 726776,5214 | 10094870.68 40
MO156 QUININDE ESMERALDAS | 67434909564 100353215 22
MO160 EL CARMEN MANABI 673062,0341 | 9971281,993 27
MO162 CHOMNE U. - CATOLICA MANABI 607223,7225 | 9926579,142 40
MO163 BOYACA MANABI 5914604864 | 9936899 208 12
MO167 JAMA MANABT 581810,7883 | 9978229916 33
MO168 PEDERNALES -MANAEI MANABI 603097,7581 | 1000644846 13
M0224 SAN LORENZO ESMERALDAS | 7401671477 1014028933 18
MO225 BORBON ESMERALDAS | 7225558854 10119814 48 1
ESMERALDAS INOCAR
MO269 (LAS PALMAS) ESMERALDAS | 651851,5596 10108934 14
MO283 INMORIEC - EL VERGEL LOSRIOS 683054 827 9911354 914 13
MI1084 Tﬁkmh PICHINCHA 807981,1952 10003688,66 24
Fuente: [7]

Fase 2: Analisis Estadistico
En base a los desarrollado en la fase 1, se realiza el

anélisis estadistico para las variables recopiladas, para lo que se
usado el software Hydrognomon, y el QGIS, para establecer la
relacion, para la regionalizacion se usa los métodos de IDW y
Kriging Ordinary, mediante el uso del QGIS, para lo cual se
necesita los parametros de k, m y n.

Con todo este analisis y aplicando dos metodologias se
encuentran los parametros necesarios para la investigacion.

Fase 3: Discusion, Conclusiones y Recomendaciones

Realizado el anélisis se opta por el proceso que lleva mayor
robustes en cuanto a la determinacion de sus parametros,
precisamente por la incertidumbre que puede haber al momento
de la recoleccién de los datos cuando las estaciones no son
automaticas como es en la gran mayoria de estos lugares de
medicion.

I11. RESULTADOS Y ANALISIS

A. Recopilacion de la informacién basica

Se analizaron 40 estaciones ubicadas en la zona de estudio
como se ve en la Fig. 7, de las que se descartaron un total de 8
estaciones que no cumplian con tener un minimo de 10 afios de
datos registrados.

ESTACIONES
ESTACIGNES DE PRUEBA
* ESTACIGNES INTERPOLAR

ZONA DE ESTUDIO
[ ESMERALDA-SANTODOMINGG

Fig. 7 Ubicacion de las estaciones usadas para el analisis
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B. Datos Faltantes

En el proceso de calculo del estudio y debido a la escases
de datos se realizd un analisis que ayude a estimar datos
faltantes en funcion de los datos que se tiene registrados en las
estaciones con mayor cantidad de datos, para realizar esto se
aplicaron las metodologias descritas con antelacion, regresion
lineal, y el método de C. U.S. National Weather Service. Se le
practica prueba de datos atipicos con Outlier.

C. Prueba de bondad

Segln [24], para predecir la cantidad de precipitacion que
caera en un tiempo determinado, usualmente se usan métodos
como Normal, Log Normal, Gumbel, Log Pearson III, y
muchos mas, para ellos se requiere realizar calculos manuales
que tomarian mucho tiempo de desarrollar, por lo que se usa el
Hydrognomon que nos permite realizar esto de manera mas
rapida y precisa.

Para predecir cuanta Iluvia caerda en un periodo
determinado, normalmente se usan métodos como Normal, Log
Normal, Gumbel y Log Pearson III. Estos métodos requieren
calculos manuales. En este estudio, queremos usar mas métodos
para obtener resultados mas precisos y rapidos. Hay programas
que pueden ayudar a calcular la lluvia con diferentes tipos de
distribucion.

Mediante el uso del software Hydrognomon se realizé el
andlisis de la data de las estaciones TABLA 4 y se propuso las
distribuciones tedricas que mejor se ajustan a la data de cada

estacion, obteniendo el siguiente resumen.
TABLA 4
PRUEBA DE BONDAD PARA LAS ESTACIONES
SELECCIONADAS

ESTACION NOMBRE PROVINCIA DISTRIFUCION | PORCENTAIE
MO0 INGUINCHO IMBABURA Log Pearson IIT 07.86%
MO002 LA TOLA PICHINCHA Log Pearson IIT 97.17%
MO00G FICHILINGUE TOSRIOS EV3-Min (Weibull) 09,65%
MO00S | LA VICTORIA INERHI PICHINCHA Pareto (L-Moments) 99.95%
MO0Z2 TAEACUNDO PICHINCHA GEVMax 99.85%
M0024 nggézﬁ\gﬂ' PICHINCHA LogNormal 99.26%
MO0Z3 LA CONCORDIA ESMERALDAS Log Pearson IIT 99,90%
MO026 PUERTOILA SANTO DOMINGO | Fareto (L Moments) 99.08%
MO0Z7 SANTC DOMINGO | SANTO DOMINGO | GEV-Min (L-Moments) | 99.94%
noosy | ZUTTO ABRAPUERTO- PICHINCHA Pareto (L-Moments) 99.82%
MOos8 e ESMERALDAS Pareto (L-Momeats) 100,00%
MO102 EL ANGEL CARCHI GEV-Min 99,98%
MO103 OTAVALO IMBABURA | GEV-Min (L-Moments) | 95,58%
MO106 LITA IMBABURA Paseto 99.96%
MO107 CAHUASQUI-FAO IMBABURA Gamma 99,76%
MO116 CHRIBOGA PICHINCHA | GEV-Min (L Moments) | 100,00%
MO122 FILALD COTOPAXI Pareto (L-Moments) 94,68%
MO123 EL CORAZON COTOPAXI GE\';EEQ:)““’“ 99,83%
MO14 | SANIUAN-LA MANA COTOPAXI | GEV-Max (L-Momenws) | 99.93%
MO153 MUISNE ESMERALDAS | GEV-Min (L Moments) | 99.64%
MO154 CAYAPAS ESMERALDAS | GEV-Max (L-Moment) | 94,00%
MO156 QUININDE ESMERALDAS | GEV-Min (L Momenls) | 99.95%
MO160 EL CARMEN MANABI Lo Pearson IIT 03,55%
M0162 | CHONEU.—CATOLICA MANABI GEV-Min (L-Moments) | 99.22%
MO163 BOYACA MANABI Parsto (L-Moments) 99,76%
MO167 JAMA MANABI GEV-Max (L-Moments) | 98.47%
MO163 | PEDERNALES-MANABI MANABI GEV-Min 100,00%
M0224 SAN LORENZO ESMERALDAS LogNormal 100,00%
M0223 BORBON ESMERALDAS LogNormal 100,00%
M0269 Es“ﬁ%fﬁﬁggcm ESMERALDAS | Normal (L-Moments) 06,81%
M0283 | INMORIEC - EL VERGEL LOSRICS Pareto 99,99%
M1094 e PICHINCHA | GEV-Min (L-Moments) | 9927%

D. Analisis de distribuciones tedricas primer proceso
Para este primer proceso se usa la distribucion de Gumbel
Tipo I, a continuacion, se presentan en la TABLA 5 las

precipitaciones maximas en 24 horas para diferentes periodos
de retorno.

T=100ANOGS T=150 ANOS T=200ANOS T=300 ANOS I=3500ANOS
ESTACION NOMBRE PEM FPBM FPBM PBM PBM
e | "2 | | | om | P® | e | PP | o | @
MO001 INGUINCHO 116.4 0.9%0 1231 0.993 1279 0.995 1346 0.9% 143.0 0.993
MO0002 LATOLA 87.3 0.990 91.4 0.993 94.3 0.9925 98.4 0.996 103.5 0.998
M0006 PICHILINGUE 2322 0.9%0 2434 0.993 2513 0.995 2624 099 2764 0.998
1A VICTORIA
MO009 INERHI T3 0.9%0 730 0.993 717 0.995 814 0.99% 86.1 0.098
MO0022 TABACUNDO 217.69 0.9%0 2347 0.993 2468 0.995 2638 0.9% 2833 0.993
QUITO
MO0024 ]}‘]AM]-E[— 914 0950 959 0.993 99.1 0995 1035 0.9% 1002 0998
INAQUITO
LA
M00235 CONCORDIA 2738 0.9%0 2870 0.993 2064 0.9935 3095 0.996 326.1 0.008
M0026 PUERTOILA 242.0 0.9%0 2538 0.993 2621 0.995 2739 099 2888 0.998
SANTO
MO0027 DOMINGO 239.8 0.9%0 2508 0.993 23587 0.995 269.7 0.99% 283.6 0.098
QUITO
MO0053 AEROPUERTO- 929 0.9%0 98.0 0.993 101.6 0.9935 106.7 0.996 113.0 0.008
DAC
ESMERALDAS -
MO0058 TACHINA 204.0 0950 2159 0.993 2243 0995 2362 059596 2511 0.993
M0102 EL ANGEL T4 0.990 81.3 0.993 841 0.9925 88.0 0.996 230 0.998
M0105 OTAVALO 66.0 0.9%0 68.8 0.993 70.7 0.995 735 099 770 0.998
M0106 LITA 153.3 0.9%0 1606 0.993 1657 0995 172.7 0.9%6 181.6 0.998
MO0107 CAng:(S)Q\H - 69.4 0.9%0 728 0.993 75.2 0.995 8.6 0.99% 829 0.098
MO116 CHIRIBOGA 199.9 0.990 2105 0.993 2180 0.995 2286 0.996 241.9 0.998
M0122 PILALO 739 0.9%0 770 0.993 793 0.995 824 0.9% 26.4 0.993
M0123 EL CORAZON 230.1 0.990 2442 0.993 234.1 0.995 268.1 0.996 283.7 0.098
MO0124 S:’-\Nkm- La 270.0 0.9%0 2841 0.993 2042 0.995 3083 0.99% 326.0 0.098
M0153 MUISNE 2714 0.990 2863 0.993 2069 0.995 311.7 0.996 3304 0.998
MO154 CAYAPAS 2391 0.9%0 2518 0.993 2609 0995 2738 0.9% 2896 0.993
MO0156 QUININDE 168.8 0.990 176.1 0.993 181.2 0.995 188.4 0.996 197.6 0.008
MO0160 EL CARMEN 238.7 0.990 2706 0.993 2791 0.9925 290.9 0.996 3039 0.998
CHONEU. -
M0162 CATOLICA 2036 0950 2150 0.993 2231 0995 2344 0.9% 2488 0998
M0163 BOYACA 12842 0.9%0 1954 0.993 2034 0.995 2146 0.9% 2287 0.993
M0167 JAMA 187.3 0.990 198.6 0.993 2066 0.995 217.9 0.996 232.1 0.008
PEDERNALES-
MO0168 MANABI 254.7 0.9%0 2718 0.993 2839 0.9935 3009 0.996 3223 0.008
M0224 SAN LORENZO 2432 0.9%0 2554 0.993 264.0 0.995 276.2 0.9% 291.6 0.993
M0225 BORBCON 221.6 0.990 2338 0.993 2425 0.9925 2347 0.996 270.0 0.998
ESMERALDAS
0269 INOCAR (LAS 2404 0950 2551 0.993 2657 0995 2806 059596 2993 0.993
PALMAS)
INMORIEC - EL
WM0283 VERGEL 2285 0.9%0 2396 0.993 2475 0.995 2587 0.9% 2727 0.998
TOMALON-
M1094 TABACUNDO 683 0.9%0 719 0.993 744 0.995 780 0.9% 826 0.998

E. Test de Kolmogorov — Smirnov primer Proceso

Tal como se puede apreciar, la distribucion Gumbel tipo I,
se ajusta al analisis del test Kolmogorov Smirnov, y apllcando
el coeficiente de determinacion se puede ver hay dos estaciones
que no se ajustan las estaciones M0O001 y M 00022 (Inguincho
y Tabacundo) TABLA 7, por tal motivo para este primer
proceso estas no seran tomadas en cuenta.

TABLA 6
TEST KOLMOGOROV - SMIRNOV PARA DISTRIBUCION GUMBEL
TIPO |
ESTACION NOMBRE D d OBSERVACION
MO0001 INGUINCHO 0.1735 0.2182 Se ajusta
MO0002 LATOLA 0.0945 0.2274 Se ajusta
MO0006 PICHILINGUE 0.1216 0.2028 Se ajusta
MO0009 LA VICTORIA INERHI 0.0954 0.3273 Se ajusta
MO0022 TABACUNDO 0.3212 0.3273 Se ajusta
M0024 QUITO INAMHI-INAQUITO 0.0632 | 0.2154 S ajusta
MO0025 LA CONCORDIA 0.0746 0.2028 Se ajusta
M0026 PUERTO ILA 0.0911 0.2028 Se ajusta
M0027 SANTO DOMINGO 0.0632 03179 Se ajusta
MO0055 QUITO AEROPUERTO-DAC 0.0983 0.3273 Se ajusta
MO0058 ESMERALDAS - TACHINA 0.0678 0.3489 Se ajusta
MO0102 EL ANGEL 0.1027 0.2051 Se ajusta
MO0105 OTAVALO 0.0983 0.2028 Se ajusta
MO106 LITA 0.0833 0.2940 Se ajusta
MO0107 CAHUASQUI - FAD 0.1019 0.2307 Se ajusta
MO116 CHIRIBOGA 0.1362 0.3614 Se ajusta
MO0122 PILALO 0.1282 0.2378 Se ajusta
MO123 EL CORAZON 0.1228 0.2051 Se ajusta
MO124 SAN JUAN - LA MANA 0.0798 0.2127 Se ajusta
MO153 MUISNE 0.0506 0.2307 Se ajusta
MO154 CAYAPAS 0.0962 0.2101 Se ajusta
MO156 QUININDE 0.1224 0.2808 Se ajusta
Mo160 EL CARMEN 0.0836 0.2543 Se ajusta
MO162 CHONE U. - CATOLICA 0.0807 02112 Se ajusta
MO163 BOYACA 0.1288 0.3754 Se ajusta
MO167 JAMA 0.0698 0.2307 Se ajusta
MO168 PEDERNALES-MANABL 0.1277 0.3375 Se ajusta
MO0224 SANLORENZO 0.0974 0.3093 Se ajusta
MO0225 BORBON 0.1167 0.3912 Se ajusta
MO0269 ESMERALDAS INOCAR (LAS PALMAS) 0.0950 0.3489 Se ajusta
MO0283 INMORTEC - EL VERGEL 0.0838 0.3614 Se ajusta
M1094 TOMALON - TABACUNDO 0.1515 0.2693 Se ajusta
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TABLA 7 )
COEFICIENTE DE DETERMINACION (R?) PARA LA
DISTRIBUCION DE GUMBEL

ESTACION NOMBRE R* OBSERVACION
MO0001 INGUINCHO 0.8770 No se ajusta
MO0002 LA TOLA 0.9751 Se ajusta
MO006 PICHILINGUE 0.9600 Se ajusta
MO0009 LA VICTORIA INERHI 0.9629 Se ajusta
MO0022 TABACUNDO 0.4498 No se ajusta
MO0024 QUITO KAM]JI—TNAQU]TO 0.9898 Se ajusta
M0025 LA CONCORDIA 0.9872 Se ajusta
MO0026 PUERTO ILA 0.9796 Se ajusta
MO0027 SANTO DOMINGO 0.9851 Se ajusta
MO0055 QUITO AEROPUERTQ-DAC 0.9607 Se ajusta
MO0058 ESMERALDAS - TACHINA 0.9805 Se ajusta
MO102 EL ANGEL 0.9596 Se ajusta
MO0105 OTAVALO 0.9786 Se ajusta
M0106 LITA 0.9809 Se ajusta
MO0107 CAHUASQUI - FAO 0.9728 Se ajusta
MO0116 CHIRIBOGA 0.9416 Se ajusta
M0122 PILALO 0.9483 Se ajusta
M0123 EL CORAZON 0.9443 Se ajusta
MO124 SAN JUAN - LA MANA 0.9887 Se ajusta
M0153 MUISNE 0.9902 Se ajusta
MO0154 CAYAPAS 0.9709 Se ajusta
M0156 QUININDE 0.9651 Se ajusta
MO0160 EL CARMEN 0.9801 Se ajusta
MO162 CHONE U. - CATOLICA 0.9844 Se ajusta
M0163 BOYACA 0.9607 Se ajusta
MO0167 JAMA 0.9895 Se ajusta
MO168 PEDERNALES-MANABI 0.9554 Se ajusta
M0224 SAN LORENZO 0.9777 Se ajusta
M0225 BORBON 0.9504 Se ajusta
MO0269 ESMERALDAS INOCAR (LAS PALMAS) 0.9782 Se ajusta
MO0283 INMORIEC - EL VERGEL 0.9714 Se ajusta
M1094 TOMALON- TABACUNDO 0.9118 Se ajusta

F. Pardmetrosk,myn

Los parametros k, m y n fueron obtenidos por medio de

una regresion lineal como se ve en la TABLA 8.

TABLA 8
PARAMETROS K, MY N PARA LA REGIONALIZACION
ESTACION NOMERE LATITUD | LONGITUD | PROVINCIA K m n
MO0 INGUINCHO 01530N | 782403W | IMBABURA | 1892006 | 01530 | 06164
MO0 LATOLA 013465 | 78220W | PICHINCHA | 1916266 | 01206 | 06164
MO0 PICHILINGUE 10605 | 792742W | LOSRIOS | 5453325 | 00831 | 06led
MDO0O | LA VICTORIAINERHI | 003365 | 7812 2W | PICHINCHA | 1432355 | 01517 | 06164
M0022 TABACUNDO 0030N | 781406W | PICHINCHA | 1447414 | 00883 | 0164
MD024 nggénur%\gn, 01005 | 78200W | PICHINCHA | 1922152 | 0,272 | 06164
M2 LACONCORDL: | 001365 | 792217W | ESMERALDAS | 6020994 | 0,1144 | 0sl6d
MDo26 PUERTO ILA om34s | m202w | SN0 | 5165145 | 01337 | oles
M00Z7 SANTODOMINGO | 014445 | 79120W | PICHINCHA | 5420570 | 01064 | 06164
Mopss | QUITOAZROPUERTC- | 905245 | 782006W | PICHINCHA | 1706898 | 0.1514 | 0164
MD0S8 L DAs- 0590N | 79400W | ESMERALDAS | 3646598 | 01423 | 06164
M102 EL ANGEL 03735N | 775638 W CARCHI | 1561210 | 00936 | 06l6d
M3 OTAVALO 01436N | 78150W | IMBABURA | 1633404 | 00041 | 0616
Mol LITA 05205N | 782650W | IMBABURA | 3565516 | 01037 | 06164
MD107 CAHUASQUI-FAO | 03105N | 781240W | IMBABURA | 1544815 | 00839 | 0,164
Molls CHRIBOGA 012385 | 784655W | PICHINCHA | 3710421 | 01560 | 06164
MIIZ2 PILALO 056375 | 785942W | COTOPAXI | 326564 | 0,1538 | 0sl6d
M1 FL CORAZON 103025 | 70432 W | COTOPAYI | 3741641 | 01926 | 06164
MDI24 | SANJUAN-LAMANA | 054505 | 791444W | COTOPAXI | 5300651 | 0,1462 | 06164
MD153 MUISNE 03654N | 800128W | ESMERALDAS | 4022350 | 01584 | 06164
M54 CAYAPAS 05128N | 785744W | ESMERALDAS | 4565517 | 01493 | 06164
MD156 QUININDE 01910N | 79260W | ESMERALDAS | 4473680 | 00680 | 06164
Mol6o EL CARMEN 015355 | 792537W | MANABL | 5838M2 | 01131 | 0sle4
MDI62 | CHONEU CATOLICA | 039515 | 800211W | MANABI | 4044197 | 01414 | 0664
MD163 BOYACA 034155 | 801041W | MANABL | 3200965 | 0,1275 | 0sled
MDI6T JAMA 011495 | 801553W | MANABI | 3408025 | 01420 | 06164
M168 | PEDERNALES-MANAEI | 00330N | S00320W | MANABL | 3488035 | 0,1901 | 06164
M224 SAN LORENZO 11606N | 785030W | ESMERALDAS | 5055027 | 01213 | 0sle4
M225 BOREON 1050N | 7000W | ESMERALDAS | 300,654 | 01653 | 06164
Mo260 E“ﬁ?ﬁggc'm 05907N | 793807W | ESMERALDAS | 3077255 | 0,530 | 06164
MO283 m{%}g& EL 048065 | 792118 W LOSRIOS | 497.4763 | 01128 | 06164
M1084 OMALON 0020N | 78140W | PICHINCHA | 1231706 | 0,0967 | 06164

Ademaés, se puede observar que se adoptan datos con
valores superiores al 0.98 como se ve en la TABLA 9, lo cual

indica que la correlacion es muy buena.

TABLA9

COEFICIENTE DE CORRELACION LINEAL MULTIPLE PARAMETROS

K, MY N.

ESTACION NOMBRE R OBSERVACION
M0001 INGUINCHO 0,9972 Se ajusta
M0002 LA TOLA 0,9972 Se ajusta
MO006 PICHILINGUE 0,9970 Se ajusta
MO009 LA VICTORLA INERHI 0,9970 Se ajusta
MO022 TABACUNDO 0,9967 Se gjusta
MO024 QUITO INAMHIINAQUITO 0,9966 Se gjusta
M0025 LA CONCORDIA 0,9968 Se ajusta
M0026 PUERTOILA 0,9966 Se ajusta
M0027 SANTO DOMINGO 0,9974 Se ajusta
MO055 QUITO AEROPUERTO-DAC 0,9959 Se gjusta
MO058 ESMERALDAS - TACHINA 09931 Se ajusta
MO102 EL ANGEL 0,980 Se ajusta
MOL05 OTAVALO 0,9979 Se ajusta
MO106 LITA 0.9974 Se ajusta
MO107 CAHUASQUI - FAD 0,9981 Se ajusta
MoOL16 CHIRIBOGA 0,9951 Se ajusta
MO122 PILALO 0,9931 Se ajusta
MO123 EL CORAZON 0,9941 Se ajusta
MO124 SAN JUAN - LA MANA 0,9962 Se ajusta
MO153 MUISNE 0,9958 Se ajusta
MO154 CAYAPAS 0,9964 Se ajusta
MO156 QUININDE 0,9981 Se ajusta
MO160 EL CARMEN 0,8977 Se ajusta
MO162 CHONE U. - CATOLICA 0,9946 Se ajusta
MO163 BOYACA 0,9940 Se gjusta
MO167 JAMA 0,9936 Se ajusta
MO168 PEDERNATLES-MANABI 0,9910 Se ajusta
M0224 SAN LORENZO 0,9960 Se ajusta
MO0225 BORBON 0,9963 Se ajusta
MO269 ESMERALDAS INOCAR (LAS PALMAS) | 0,8628 Se ajusta
M0283 INMORIEC - EL VERGEL 0,9971 Se ajusta
M1094 TOMALON- TABACUNDO 0,9981 Se ajusta

G. Proceso 1 método IDW
Ahora se muestran en las figuras la regionalizacion de los
pardmetros k y m en la Fig. 8 y Fig. 9 respectivamente.
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Fig. 8 Mapa de regionalizacion del pardametro k por el método IDW del

proceso 1
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Fig. 9 Mapa de regionalizacién del parametro m por el método IDW del

proceso 1

H. Proceso 1 método Kriging Ordinary (KO)

Por otro lado, se muestra la regionalizacién de los
pardmetros k en la Fig. 10 y m en la Fig. 11, pero ahora usando
la metodologia de Kriging Ordinary.
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Fig. 10 Mapa de regionalizacion del parametro k por el método KO del
proceso 1
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Fig. 11 Mapa de regionalizacién del parametro m por el método KO del
proceso 1

. Analisis de distribuciones tedricas segundo proceso

Del andlisis anterior se tiene que las distribuciones GEV-
Min (L — Moments) y Pareto (L — Moments), son las mas
recurrentes en las estaciones que se consideraron, debido a esto
se elige distribucion la de GEV-Min (L-Moments) para el resto
del proceso, a continuacion, se presenta el resumen del ajuste
con esta distribucién mostrado en la TABLA 10.

TABLA 10
PORCENTAJES DE AJUSTE PARA LA DISTRIBUCION GEV-MIN (L -
MOMENTS)

ESTACION NOMBRE PORCENTAJE
MO0001 INGUINCHO 89.97%
M0002 LA TOLA 85.20%
M0006 PICHILINGUE 98.99%
M0009 LA VICTORIA INERHI 00.50%
MO0022 TABACUNDO 99.28%
MO0024 QUITO INAMHI-INAQUITO 99.68%
MO0025 LA CONCORDIA 98.61%
M0026 PUERTO ILA 95.47%
M0027 SANTO DOMINGO 99,04%
MO0055 QUITO AEROPUERTO-DAC 00.51%
M0058 ESMERALDAS-TACHINA 99.94%
MO102 EL ANGEL 99.97%
MO0105 OTAVALO 95.59%
MO0106 LITA 99.53%
M0107 CAHUASQUI - FAO 99.24%
MO116 CHIRIBOGA 100,00%
Mo122 PILALO 36.19%
MO0123 EL CORAZON 80,07%
MO124 SAN JUAN - LA MANA 99.24%
MO0153 MUISNE 99.64%
MO0154 CAYAPAS 87.14%
MO156 QUININDE 99,05%
MO160 EL CARMEN 85.48%
MO162 CHONE U, — CATOLICA 09.22%
MO0163 BOYACA 95.66%
MO0167 JAMA 98.13%
MO0168 PEDERNALES-MANABI 99,99%
M0224 SAN LORENZO 99,85%
M0225 BORBON 0.10%
M0269 | ESMERALDAS INOCAR (LAS PALMAS) 83.11%
MO0283 INMORIEC - EL VERGEL 99.68%
M1094 TOMALON- TABACUNDO 99.27%
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J_ Proceso 2 Método |DW ; 640000.000 720000.000 $00000.000
Los valores regionalizados de los parametros k y m se
muestran en las Fig. 12 y Fig. 13 respectivamente.
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Fig. 13 Mapa de regionalizacion del parametro m por el método IDW En todos los analisis se realizé el calculo del error relativo

del proceso 2 para IDW la TABLA 11 y para el Kriging Ordinary la TABLA 12

TABLA 12, a manera de resumen se los muestra a

K. Proceso 2 método Kriging Ordinary (KO) continuacién:

Asi mismo para esta metodologia se plantean los
pardmetros k y m, mostrados en la Fig. 14 y la Fig. 15.
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TABLA 11
ERROR OBTENIDO POR LA METODOLOGIA IDW EN LOS PROCESOS
1Y2
ESTACION | PROCESO | PROCESO | PROCESO | PROCESO
METODO | ppypp4 1 2 1 2
K K M M
IDW 225 3,.90% 8,90% 6,70% 20,32%
26 8,76% 7.47% 1,10% 8,57%
TABLA 12 }
ERROR OBTENIDO POR LA METODOLOGIA KO EN LOS
PROCESOS 1Y 2
ESTACION | PROCESO | PROCESO | PROCESO | PROCESO
METODO PRUEBA 1 2 1 2
K K M M
KO 225 2.90% 9.27% 6,33% 23,60%
26 13,44% 5,52% 3,06% 2.91%

IV. CONCLUSIONES

En este estudio, se analizaron dos metodologias para
determinar cudl es la mas adecuada para la regionalizaciéon de
datos de precipitacion en Esmeraldas y Santo Domingo de los
Tsachilas. Aunque inicialmente se planificé trabajar con 40
estaciones meteoroldgicas, finalmente se utilizé informacion de
32 debido a limitaciones en los datos disponibles.

El segundo método, basado en el trabajo de [13], destaco
por su enfoque detallado. Este incluye la identificacion y
correccion de datos erréneos utilizando el programa
Hydrognomon, asi como el calculo de periodos de retorno. A
pesar de que presentd un mayor margen de error en los métodos
de interpolacion como IDW 'y Kriging Ordinary en
comparacion con el primer método, su capacidad para manejar
datos de manera confiable y corregir valores atipicos lo hace
mas robusto.

Ademas, este método emple6 la técnica del proceso 2 para
completar los datos faltantes, aumentando la confiabilidad de
los resultados. Por lo tanto, se puede concluir que el segundo
método 2 ofrece un enfoque mas completo y preciso, por su
robustes, para analizar y regionalizar la precipitacion en la zona
estudiada
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